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1. Bevezetés

Az iddsor-osztdlyozds problémdja napjaink egyik egyre inkdbb el6térbe keriild kutatdsi
teriilete az adatbanyaszatban. Idésornak tekintheté barmilyen olyan jellegli adat, ami egy/tobb
véltozé értékeinek sorozata egy/tobb idé (tér) tengely mentén. Igy idésor a tézsdeindexek
alakuldsa, egy dramkor kimenetén a fesziiltségértékek sorozata, az EEG felvételek, de akar
egy sziirke arnyalatos kép is felfoghat6 id0sorként, €s a példak sorédt hosszan lehetne folytatni.
Az osztilyozds feladata az, hogy ismert osztilyvaltoz6ju adatrekordok alapjan elkészitsiink
egy modellt, amit fel tudunk hasznélni ismeretlen osztalyvaltoz6ji adatrekordok megfeleld
osztalyba soroldsdra. Az idésor-osztdlyozas abban tér el a hagyomanyos osztalyozastol, hogy
nem rekordokat, hanem id6sorokat osztilyoz. A jelenleg alkalmazott iddsor-osztalyozé
modszereket két nagyobb kategéridba sorolhatjuk: (1) klasszikus osztalyozdk, (2)
teriiletspecifikus  idésor-osztidlyozok. Az elobbi kategéridba tartoznak a rekordok
osztalyozasara kifejlesztett algoritmusok és ezek 4tiratai. Erre a csoportra jellemzd, hogy az
iddsort is rekordként szemléli, attribitumként az egyes idopontokban a véltozo(k) értékeit
haszndlva. Ezen megkozelités hatranya, hogy jelentds lehet az adatelokészitési fazis (pl.:
id6beni eltoléds kisziirése, stb.) és nem veszi figyelembe az iddbeliséget, ami éltal sokszor
pontatlan modelleket eredményez. A masodik csoportba tartoznak az egy adott témateriilethez
kifejlesztett iddsor-osztilyozok, amik a sajdt teriiletiikon dltaldban hatékonyak, de mads
teriileteken alkalmazva 1ényegében hasznalhatatlanok.

Az Altalam kidolgozott algoritmussal szemben négy kovetelményt allitottam: (1) legyen
automatikus, azaz minden egy iddétengellyel rendelkezd iddsort (fiiggetleniil a hossztdl, az
osztalyok szadmatdl, a gorbék alakjatdl, stb.) minimélis el6készitési munka ardan képes legyen
osztdlyozni; (2) legyen pontos, azaz a felépitett modell helyesen osztdlyozzon; (3) legyen
magyardzo, azaz a modellt atbongészve legyiink képesek megérteni, hogy mi alapjan donti el,
hogy mi legyen az osztilyvéltoz6 értéke; (4) legyen altalanos, azaz az (1)-(3) pontok az
alkalmazds barmely teriiletén teljesiiljenek.

2. A ShiftTree algoritmus

Szakdolgozatomban kidolgoztam a kovetelményeknek megfeleld ShiftTree algoritmust. Az
algoritmus a bindris dontési fdkat [1] haszndlja alapként, de a csomdpontok szerkezetét
teljesen dtalakitottam. A ShiftTree egy csomOpontja hdarom funkciondlis egységbdl all: (1)
Szemtologato (EyeShifter — ES), ami a szemnek nevezett pointert mozgatja az idotengely
mentén az altala tartalmazott Szemtologato Operdtoroknak (EyeShifter Operator — ESO)
megfelelden; (2) Feltételdllito (ConditionBuilder — CB), ami a szem helyzete és/vagy az éltala
mutatott érték és/vagy annak kornyezete és/vagy a szem eltoldsdnak paraméterei alapjin egy
szdrmaztatott értéket ad vissza minden egyes idOsoron az dltala tartalmazott Feltételdllito
Operdtorok (ConditionBuilder Operator — CBO) alapjén; (3) Donto (Decider), ami a benne
definidlt josdgérték tiiggvény alapjan eldonti, hogy melyik ESO-t és melyik CBO-t hasznéljuk
a csomopontban, majd kettéosztja az idésorok halmazat a két gyermek csomdpont részére. A
rendszer lényegében tugy mikodik, hogy minden iddsorra ESO-CBO paronként egy
attribitumot hoz 1étre, majd a rekord alapi osztilyozokhoz hasonléan kivélasztja a
legrelevansabbat. A kiilonbség az, hogy itt az operatorok figyelembe veszik az idébeliségben
rejld informdcidkat (pl.: ugrds hossza, mint szarmaztatott attribitum) €s emiatt a szem az
egyes idOsorokon akar mds idOpozicidba keriilhet, ami altal az iddbeli eltolds jol kezelhetdvé
valik. A fent leirt elv nagyon éltaldanos, a megfelel6 operdtorok megalkotasdval nem csak egy
idotengelyes idésorok osztilyozasara lehetiink képesek, hanem tobb iddtengelyes idOsorokat,
de akér irdnyitott, cimkézett grafokat is osztalyozhatnank. Rdadasul az alapvetd elv miatt az
algoritmus tetszOlegesen bdvithetd dj operdtorokkal, amik egy adott teriileten pontosabb
eredményeket adnak, mint az eddig definidltak, azaz a médszer altaldnos és teljes mértékben
testreszabhato.



3. A modszer tesztelése

Az algoritmust implementdltam olyan mdédon, hogy egydimenzids (egy iddtengelyes)
idosorok osztdlyozdsara legyen képes. Egy alapvetd operitorkészletet és harom josdgérték
fliggvényt definidltam. A szakdolgozatomban részletesen megvizsgaltam az implementacio
alapjan az algoritmus fontosabb tulajdonsigait és hogy mennyiben teljesiti a kordabban
kitlizott célokat.

Els6 1épésként az algoritmus pontossdgdt vizsgéiltam meg €s hasonlitottam Ossze mas
algoritmusokéval (1. dbra). Ehhez a teszthez egy nemzetkozi benchmark adatbédzist [2]
haszndltam, ami 20 kiilonb6zd teriilethez tartalmaz egy-egy iddsor-osztdlyozasi problémat.
Ezen a 20 problémdn mas algoritmusok eredményei is elérhetéek. Az Osszehasonlitishoz
minden algoritmusnal az alapértelmezett paramétereket hasznaltam. Az 6sszehasonlitds sordn
azt tapasztaltam, hogy a ShiftTree mar a legegyszeriibb operatorok hasznalatdval is 85%-ban
az elsO helyre keriil a pontossdgi rangsorban és 90%-ban a top3 algoritmus kozott van.
Viszont néhany esetben, amikor az osztidlyonkénti tanitépontok szdma til alacsony, akkor
hatrébb végez. Ez a tulajdonsdg a dontési fa alapbdl 6roklddik.

ShiftTree és mas algoritmusok pontossaga
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1. abra: Pontossagok dsszehasonlitasa

A kovetkezd teszt a magyardzhatésagot vizsgdlta két kiilonboz6 adatsor segitségével. Az
egyik esetben a 2. abran lathatd idOsorokat [3,4] kellett osztdlyozni. Az algoritmus 4ltal
felépitett osztdlyozé6 modell szinte olyan volt, mintha egy embert biznink meg az
elkészitésével. A piros és sarga id0sorokat ugy kiilonitette el a kék és zold idésoroktol, hogy a
maximumuk értékét vizsgalta (bordé pontok). A piros €s sarga idosorok kozott ezutdn Ggy tett
kiillonbséget, hogy a maximumot kovetd részen vizsgélta az értékeket (kovetkezd lokélis
maximum, sotétkék pontok). Ez a piros esetén kozvetleniil az esés utani részre esik, a sarga
esetén pedig az idosor végére. A kék és zold idOsorok elkiilonitése is hasonléan érthetd: a
maximumtol egy hosszabbat ugorva vizsgéljuk az értékeket (sotétzold pontok). Ez a zold
esetén az esés utdni emelkedd részre esik, a kék esetén pedig az iddsor végére. A modell a
tesztek sordn 100%-os pontossdgot mutatott. A fentiek alapjan jol lathat6, hogy a felépitett
modellek magyardzéereje magas, maguk a modellek konnyen értelmezhetdek.



I ®
:: ‘ I|| r/_’_,..\.—-..,-fw‘.-v W'T-—-.ﬂ'\f\f""\q"“w m

= =
// .Ar‘//f,

2. abra: A Trace adatsor egyes osztalyainak egy-egy példanya
A tesztelés kovetkezO és leghosszabb féazisa annak vizsgédlata volt, hogy az algoritmus
pontossaga €s a futdsi id0 hogyan reagdl a tanitopontok szdmdnak véltozdsara. Ezeket a
teszteket nem csak a benchmark adatbazis adatain, hanem tobb tobbvaltozos adatsoron
(hangfelismerés, gesztusfelismerés) is elvégeztem, figyelve arra, hogy milyen kiilonbségek
jelennek meg az egy- és tobbvaltozos iddsorok eredményei kozott. A tesztek sordn az 0sszes
esetben hasonlé jellegli gorbét kaptam a futdsi idoére, valamint az egyes adatsorok
tanitépontjainak szamatol fiiggden 4 eltérd csoportba sorolhaté gorbét a pontossdgra. Az
algoritmus hasonldan viselkedett a tobbvéltozds idOsorok esetén, mint az egyvaltozdsaknal.
4. Optimalizalas
A modellek értelmezése kdzben fény deriilt az algoritmus egy érdekességére: ha a modellezés
sordn tobb ESO-CBO pér is a legjobb josagértéket adja, akkor az elsét valasztja. Viszont sok
esetben a tesztelés sordn pontosabb eredményeket kapnank, ha egy masik part valasztanank.
Ez az észrevétel lehetdséget adott egy optimalizdcids eljards, a tobbszords modellezés
(Multiple Modelling — MM) kifejlesztésére. Az MM sordan nem az elsé legjobb part vélasztjuk,
hanem az Osszes ilyet, és egyszerre tobb modellt épitiink parhuzamosan. Ezen modellek koziil
egy masik idOsor-halmaz segitségével tudjuk majd kivdlasztani a véglegest. Emellett a
tdltanulds csokkentése érdekében kidolgoztam egy egyszerli nyesési eljardst, ami mind az
eredeti egyszerli modellezéssel (Simple Modelling — SM), mind az MM-mel képes
egylittmiikodni. Tesztekkel bizonyitottam, hogy ez a két (optimalizacids) eljards tovédbb
noveli az elért pontossagot (3. dbra).

Az optimalizacios eljarasok hatasa
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3. abra: Optimalizalas hatasa



5. A dolgozat utoélete

Szakdolgozatomat a 2008/2009 tanév 0szi félévében készitettem, mint végz0s BSc-s mérnok-
informatikus hallgat6, és 2009. janudr 8-4n védtem meg a TMIT tanszék zdardvizsga
bizottsdga eldtt. Az azéta eltelt idoben az algoritmus tovédbb fejlodott.

Egyrészt alkalmazdst elOkészitendd, Uj, bonyolultabb operdtorok keriiltek megvaldsitasra.
Ezen kiviil megvizsgéltam, hogy ha nem az alapértelmezett paramétereket hasznaljuk, hanem
eldbb megvizsgéljuk az adatainkat és ahhoz allitjuk be a paramétereket, akkor jelentds javulds
érhetd el a pontossdgban. Az alkalmazds sordn az is kideriilt, hogy az 0sszességében kevés —
de mar a helyes milkdodési tartomdnyba es6 — tanitoponttal rendelkezd adatsorok
osztilyozasandl a helyesen megvalasztott keresztvaliddcion alapulé tobbségi szavazds
jelentdsen noveli a pontossigot.

Masrészt lehetdség adddott az algoritmus képességeit egy 2007-es verseny [S] 20 adatsordn
tesztelni. A teszt pontosan ugy zajlott le, mintha a versenyre neveztem volna az algoritmussal.
Id6 hidnydban nem volt lehetéségem az adatsorokra kiilon-kiillon paraméterezni az
operatorokat, igy mindenhol ugyanazokat haszndltam. Még ezzel a megkotéssel is
Osszesitésben az algoritmus a kozépmezOnyben végzett (5-6. hely a 13 indul6bdl), ami a
kombindlt osztdlyozdkat haszndlé mezdnyben nagyon jonak szamit. Még jobb az eredmény,
ha az adatsoronkénti lebontast nézziik: 6 halmazon messze a legjobb eredményt érte el és 4
esetben nem sokkal maradt el az elsé helytdl (itt a paraméterek finomhangolasaval kénnyen
nyerni lehetne). A tobbi esetben a tanitéhalmazok kis mérete eldre sejtette, hogy nem fog j6
eredményeket elérni.

6. Osszefoglalas

Osszességében elmondhatd, hogy kidolgoztam egy, az eredeti céloknak teljes mértékben
megfeleld, sot azt néha tilszarnyald algoritmust. Az algoritmus implementélt valtozatat
részletes teszteknek vetettem ald, amikbdl kideriilt, hogy a célok teljesiilnek, valamint, hogy
pontossdg tekintetében az élmezdnybe tartozik. Komplexebb operatorok és megfeleld
paraméter hangolds esetén az algoritmus barmilyen teriileten hatékonyan alkalmazhaté.

A lehetséges alkalmazasi teriiletek kore széles kezdve az orvosi diagnosztizalastdl (EKG,
EEG hullimok analizdldsa), az ember-gép interfészeken 4t (hangfelismerés,
gesztusfelismerés, gondolatvezérelt szamitogépek), az automatikus teszteld eljarasokig
(alkatrész kimenetének vizsgélata alapjan hibds/nem hibas megéllapitasa).
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